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Oz

Giiniimiizde, giines enerji santrallerine yapilan yatirimlar
her gecen giin kayda deger derecede artis gostermektedir.
Giines enerjisinin meteorolojik parametrelere bagli olarak
degisken olmasi enerji iiretiminin planlanmasini nispeten
zorlastirmaktadir. Bu durum sebeke isletme problemlerine
de yol acabileceginden giines enerjisi tahmini onemli
goriilmektedir.  Bu  ¢alismada, makine  6grenmesi
metotlarimin  kisa-dénemli  giines  enerjisi ~ tahmini
yapabilirligi - karsilastirimistir. Ilk olarak, Avustralya,
Alice Springs’de bulunan bir giines enerji merkezindeki 1B:
Trina isimli santralin ¢ikis giic verisi ve bolgedeki 6l¢iim
istasyonundan alinan meteorolojik parametrelerden olusan
bir veri seti elde edilmistir. Daha sonra gii¢ verisi Ampirik
mod ayristirma yontemi ile alt bilesenlerine ayrilmistir. Bu
calismada, giines enerjisinin tahmini icin Dogrusal
Regresyon (DR), Destek Vektér Makinesi (DVM), Karar
Agaci Regresyonu (KAR), Gauss Siire¢ Regresyonu (GSR)
ve Topluluk Regresyonu (TR) gibi en ¢ok kullanilan
vontemler tercih edilmistir. Bu yéontemlerin farkli tahmin
ufuklarindaki tahmin performanslarini degerlendirmek icin
karsilastirma  ¢alismalart  gerceklestirilmistir.  Bu
calismalarda, tiim makine ogrenme ydntemleri icin R,
RMSE ve MAE gibi performans metrik sonuglar
hesaplanmigtir. Elde edilen metrik sonuglarma gére
DVM'’nin  en iyi tahmin  sonucunu  sagladig
gozlemlenmistir.

Anahtar Kelimeler: Ampirik mod ayristirici, Gilines
Enerjisi, Makine Ogrenmesi, Tahmin

Abstract

Nowadays, the investment on Photovoltaic (PV) power
generation is increasing significantly day by day. The fact
that solar energy is variable depending on meteorological
parameters which makes it relatively difficult to plan
energy generation. Since this problem may also lead to grid
operations  problems, solar energy forecasting is

considered important. In this study, the short-term solar
energy forecasting capability of machine learning methods
are compared. Firstly, a data set consisting of the output
power data of the power plant named 1B: Trina in a solar
power center in Alice Springs, Australia, and
meteorological parameters taken from the measurement
station in the region are obtained. Then, the power data is
divided into sub-components with the empirical mode
decomposition method. In this study, the most used methods
such as Linear Regression (LR), Support Vector Machine
(SVM), Decision Tree Regression (DTR), Gaussian Process
Regression (GPR) and Ensemble Regression (ER) are
preferred for solar energy forecasting. The comparison
studies are carried out to evaluate the forecasting
performances of these methods in different forecasting
horizons. In these comparison studies, performance metric
results such as R, RMSE and MAE are calculated for all
machine learning methods. According to the metric results
obtained, it has been observed that SVM provides the best
forecasting result.

Keywords: Empirical mode decomposition, Solar energy,
Machine learning, Forecast

1. Giris

Giintimiiziin en bilyiikk problemlerden biri olarak
goriilen kiiresel 1simmanin ¢ozliimii i¢in bilim insanlari
arayls icindedir. Artan insan niifusu ve sanayilesme ile
birlikte fosil yakitlar kiiresel 1smmanmm en Onemli
nedenlerinden bir tanesidir. Insan neslinin daha temiz ve
yasanabilir bir diinyada yasayabilmesi i¢in tiim diinyada
enerji ihtiyaci i¢in yenilenebilir enerji temelli santraller
kurulmaya hizla devam edilmektedir. Bu enerji
kaynaklarindan biri olan Giines enerjisi ise son yillarda
gittikce artan bir ilgiye sahiptir. Tim diinyada oldugu gibi
tilkemizde de devletimizin verdigi tesviklerin de etkisiyle
giines enerjisinden elektrik {iretiminde son yillarda biiyiik
sigrama yasanmugtir [1-3].
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Giines enerjisinin meteorolojik parametrelere bagli
olarak degisim gosterdigi bilinen bir gergektir. Giines
radyasyonu, sicaklik, nem, riizgar hizi ve bulutluluk gibi
meteorolojik parametreler giines enerjisinden elektrik
tiretimini dogrudan veya dolayli olarak etkilemektedir.
Meteorolojik  degisimler  glines  enerjisinde  ani
dalgalanmalara sebep oldugundan bu enerji ile devamlik
gOsteren enerji liretimi miimkiin olmamaktadir. Ayrica
giines enerjisinin belirsiz olmasi ve giin iginde meteorolojik
parametrelere bagli olarak dalgalanma gdstermesi,
enerjinin verildigi sebekede ani gerilim diigsiimlerine sebep
olabilecegi i¢in kisa donemli enerji tahmini dnemli bir konu
haline gelmistir. Kisa dénemli yapilacak olan enerji tahmini
ile giines enerjisi dalgalanmasini kompanze ederek
sebekede olabilecek isletme problemleri de bdylelikle
¢oziilebilmektedir. Giivenilir enerji tahmini ile {iretilecek
enerjinin  Ongoriilebilir olmasi ayni zamanda enerji
piyasasinda enerjinin makul fiyatlarda pazarlanmasinin
oniinii agmaktadir [4-6].

Son yillarda Giines enerji tahmini {izerine literatiirde
birgok calisma yapilmistir. Demolli vd. [7], Destek Vektor
Makinesi (DVM), Lasso Regresyon ve kNN algoritmalarini
kullanarak Nigde 1li’nin giines enerjisini tahmin
etmislerdir. Bu yontemler birka¢ performans metrigi
acsindan karsilastirilmis ve genel bir degerlendirme
yapilmistir. Elde edilen sonuglardan DVM’nin daha iyi
tahmin sonuglarina sahip oldugu belirtilmistir. Gok vd. [8]
caligmalarinda Yapay Sinir Aglarmi (YSA)
kullanmuglardir. Veri seti olarak giines enerji santralinin 1
yilik geg¢mis gilines enerji verisi ile kiiresel tahmin
sisteminden alman bulutluluk verisi kullanilmistir. 1 giin
sonrasi i¢in glines enerjisi tahmini yapilmistir. Bulutluluk
verisi kullanilan ag ile kullanilmayan agin karsilagtirildigi
bu c¢alismada bulutluluk verisi kullanilan agin tiim
performans metrik sonuglarinda daha iyi performans
sergiledigi gorlilmiistiir. Wolff vd. [9], giines enerjisi
tahmini icin DVM tabanli melez bir metot dnermislerdir.
Veri setinde 15 dakika araliklarla 6l¢lilmiis giines enerjisi
¢ikis giicli ve aym aralikla Olgiilmiis sicaklik verisi ile
bulutluluk verisi kullanilmistir. Optimize edilmis DVM
metodu ile alinan sonuglar fiziksel yaklagim tabanli tahmin
yontemleri ile karsilastirilmis ve elde edilen tiim metrik
sonuglari kapsamli bir sekilde degerlendirilmistir. Mahmud
vd. [10], cografi olarak giines enerjisi bakimindan en zengin
yerlerden birisi oldugu belirtilen Avustralya’nin Alice
Springs bolgesinde bulunan santralden elde edilen giines
enerjisinin  tahmini  i¢in farkli makine &grenme
algoritmalarin1  kullanmiglardir. Veri seti olarak giines
enerjisi giicii ile birlikte bagil nem, sicaklik, radyasyon ve
giinlik yagis miktart gibi meteorolojik parametreler
kullanilmistir.  Tim performans metrik sonuglarindan
Rastgele Orman Algoritmasi (ROA) yOnteminin en iyi
sonuglari sagladigi goriilmiistiir. Massaoudi vd. [11], glines
enerji tahmini icin dogrusal olmayan digsal girdili
otoregresif ag ve Uzun-Kisa Siireli Bellek (UKSB) modeli
tabanli melez bir yontem 6nermislerdir. Tahmin ufku 1 ile
24 saat ilerisi olarak secilmis ve karsilagtirma ¢alismalari
yapilmustir.  Elde edilen sonuglar ise birgok metrik
bakimindan incelenmistir. Korkmaz vd. [12], giines enerjisi
tahmini i¢in derin Ogrenme tabanli bir yOntem
gelistirmislerdir. lk olarak santralin ¢ikisindan elde edilen
giic verileri Ampirik mod ayristirma yontemi ile
bilesenlerine ayrilmistir. Daha sonra ise veri setindeki tiim
girisler resme déniistiiriilmiistiir. Onerilen derin 6grenme
yontemin tahmin performansi regresyon metotlart ile birgok
yonden karsilagtirilmigtir. Yildiz vd. [13], kernel asirt
o0grenme makinesi temelli bir metodu Kilis ilinde bulunan

bir giines enerji santralinin ¢ikis giiciinii tahmin etmek icin
onermislerdir. Onerilen tahmin metodunun performansini
incelemek icin detayli karsilagtirma  ¢aligmalar
gerceklestirilmistir. Uguz vd. [14] calismalarinda 125 farkli
bolgede kurulmasi planlanan giines enerji santrallerinin
¢ikis giictiniin farkli makine grenmesi metotlari ile tahmin
edilebilirligini aragtirmiglardir. Bu bolgelerden alinan
rakim sicaklik ve gilineslenme siiresi gibi yedi farkli
parametre kullanarak veri seti olugturulmustur. Bu veri seti
ile farkli makine Ogrenmesi metotlarindan sonuglar
alinmustir.  Performans degerlendirme sonuglart YSA
modelinin giines enerjisinin tahmininde daha giivenilir
sonuglar sagladigmi  gostermistir.  Ozdemir vd. [15]
caligmalarinda YSA ve ¢ift yonlii UKSB metotlariyla giines
enerjisi gli¢c tahmini yapmiglardir.

Bu ¢alismada, giines enerji tahmininde farkli regresyon
yontemlerinin  performanslart  detayli  bir  sekilde
incelenmistir. Tlk olarak 2018-2019 yillarim kapsayan bir
veri seti Avusturalya’da bulunan Alice Spring bolgesinden
toplanmustir. Giines enerji santralinin ¢ikis giicii ilk olarak
Ampirik mod ayristirma yontemi ile bilesenlerine
ayrilmigtir. Bu bilesenler ve diger meteorolojik verilerden
1-3 saat ilerisi i¢in tahmin ¢aligmalar1 gergeklestirilmistir.
Bu c¢aligmanin diger kisimlari ise su sekilde kisaca
Ozetlenebilir. 2. kisimda makine 6grenme yontemlerine ait
genel bilgiler verilmisgtir. 3. kisimda Ampirik mod
ayristirma yontemi sunulmustur. Performans
degerlendirme kriterileri ise 4. kisimda verilmistir. 5.
kisimda tim makine &grenme yontemleri igin deneysel
caligmalar gergeklestirilmistir. Son kisimda ise elde edilen
sonuglar degerlendirilmistir.

2. Makine Ogrenme Yontemleri

2.1. Dogrusal regresyon

Dogrusal Regresyon (DR) yontemi bagimsiz degisken
(X) ile bagiml degisken (Y) arasindaki dogrusal iliskiyi
ortaya koymaktadir. Ayrica bu yontem bagimsiz ve bagimli
degiskenlerin iliskisinin yoniinii de pozitif veya negatif
olarak belirtmektedir. Bu model ¢ikig olarak degiskenler
arasindaki iliskiyi kullanarak belirlenen zaman ufkunda
tahmin sonucu vermektedir.[16]. Bagimsiz degiskenin
degeri bilindigi takdirde bagimli degiskenin degeri
asagidaki denklemde gosterildigi gibi belirlenebilir:

f(x)=ax+b ()

_ I (=) (F (i) - (%)
=TS en? @
b=f(X) —ax 3)

Burada, a regresyon katsayisini ifade eder. b ise sabit
bir sayidir.

2.2. Destek vektor makinesi

DVM, yapisal risk minimizasyonu ilkesi ve istatistiksel
O0grenme teorisine dayanarak gelistirilmis olan, regresyon
problemlerinin ¢6ziilmesinde kullanilan makine 6grenmesi
yontemidir. DVM egitim hatasini minimize etmek ve yapay
zekada kargilasilan yerel optimumun igine diismekten
kaginmak i¢in deneysel risk minimizasyonu prensibi yerine
yapisal risk minimizasyonu prensibini kullanmaktadir[17].
Ayrica bu makine Ogrenmesi yontemi egitim verisini
dogrusal olmayan bir sekilde diisiik boyutlu diizlemden
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yiiksek boyutlu uzaya haritalayabilme olanagi sunmaktadir.
DVM’nin  yukarida  bahsedilen  karakteristiklerine
dayanarak geleneksel tahmin modellerinin eksiklik
gosterdigi  noktalarin  tstesinden etkili bir sekilde
gelebildigini soylemek miimkiindiir. Dogrusal olamayan
regresyon modelleri arasinda gosterilen DVM  yontemi
duragan varsayima gerek olmadan tahmin gerektiren
problemlerin ¢oziimiinde esneklik saglayabilmektedir[18].
DVM hata degerinin olmas: gereken maksimum degerini
belirlemeye izin vermekte ve veri setine uygun olan en iyi
modelin bulunmasma olanak saglamaktadir. Asagida,
DVM igin genel bir ifade verilmistir.

yve=a+wx;+e=1,..T 4)

Burada, y; ¢ikisi (tahmin edilen deger), a smirlar
cizilen kismi, wi agirligi, xi girisi (tahmin edici veriler) ve
& hata terimini ifade eder. Karesel hatalarin toplamini
DVM gibi dogrusal modeller yardimiyla en aza
indirilebilmektedir.

min¥I_,(yt —a — wt xt)? Q)

DVM hata biiyiikligiinii belirleme konusunda esneklik
saglayabilmektedir. Amag fonksiyonu asagidaki gibi
tanimlanabilir:

min [wi[2 )

ly: —a+wexe| < e @)

Amag fonksiyonunu miimkiin oldugunca minimize etmek
icin sapmalar1 da ilgili denkleme ekleyerek asagidaki
formiil elde edilebilir.

min= w2 + C TT, 1¢t | @®)
ly: —a+wexe| <e+ [, )

Dogrusal olmayan DVM igin kullanilan fonksiyon olan
radyal kernel fonksiyonu yaygin olarak su sekilde ifade
edilir:
Y 2
exp(—z llxe = xc 1) (10)

Burada, y verideki degisikligi kontrol eden hassas bir
parametredir.

2.3. Karar agaci regresyonu

Karar agaci regresyonu (KAR) makine 6grenmesinde
ve goriintii islemede yaygin olarak kullanilan metotlarin
basinda gelmektedir. KAR’mn anlagilabilir konfigiirasyon
saglamasindan dolayt kullanicisina kolaylik sagladigt
bilinmektedir. KAR degiskenler arasindaki baglantiyt
gostermek i¢in  basit grafik yapilarini  biinyesinde
bulundurur. Bu o6zellik ise diger makine &grenme
metotlarindan birisi olan yapay sinir aglarmin belirsiz
icyapist ve sonuglarinin grafige dokiilememesi yoniiyle
karsilagtinldiginda KAR’m daha avantajli  oldugunu
gostermektedir. Kavramsal kurallar YSA’daki gibi sayisal
agirliklar olmadigindan daha kolay bir sekilde inga edilir.
KAR yapisi diigiimler ve dallardan olusan bir agag
modeline benzetilebilir. Her bir digiim simiflandirilacak
kategorinin i¢indeki bir 6zelligi temsil ederken her bir alt
bilesen de diiglimiin alabilecegi degeri tanimlar [19-20].

2.4. Topluluk regresyonu

Topluluk regresyonu (TR), ¢oklu karar agaglarmin
toplanmastyla tahmin performansi bakimindan giiglii hale
getirilmis olan makine Ogrenmesi tabanli regresyon
modelidir. Bu model zayif dgrenicilerin tahmin ¢ikislarin
toplayarak tahmin yapmaktadir. Algoritmanin ¢alisma hizi
ve giivenilir sonu¢ vermesi goz Oniinde bulundurularak
zayif 6grenicilerin sayist deneysel olarak belirlenir[21].

2.5. Gauss siire¢ regresyonu

Gauss siireci regresyonu (GSR), esnek regresyon
modelleri ve smiflandirma i¢in baslangig dagilimint
tanimlamak amaciyla kullanilan etkin bir yontemdir [22].
GSR’nin en 6nemli 6zelliklerinden biriyse arastirmacilara
farkli derecelerde fonksiyon olusturabilme ozelligi
saglayarak en dogru segenegi belirlemesine imkan veren
kovaryans fonksiyonlarinin gesitliligine sahip olmasidir.
Birgok miihendislik probleminin ¢dziilmesinde kullanilan
regresyon siireci, olasi parametrik olmayan modelleme
metotlar saglamaktadir. Gauss siireci, gauss dagitiminin
genellestirilmis halidir. Gauss dagitim rastgele degisimler
arasindaki yaytlim iken Gauss siireci fonksiyonlar
arasindaki dagitim olarak agiklanir. Gauss siireg fonksiyonu
olan f(x) kovaryans ve ortalama m(x) fonksiyonu ile
tanimlanir. Aralarindaki matematiksel iligki asagidaki
denklem ile ifade edilebilir.

m(x) = E(f(x)) (an
k(x,x") = E(f(x) = m())(f (x") —m(x))) (12)

Burada, k(x, x") kernel veya kovaryans fonksiyonunu ifade
eder. f(x) fonksiyonu ise su sekilde tanimlanabilir:

f(x) = GP(m(x), k(x.x")) (13)

Genellikle basitlestirme amactyla ortalama fonksiyon
degeri sifir olarak kabul edilir. Gauss siirecinde giris
vektorii ile amag vektorii arasindaki iliski su sekildedir:

yi=flx)+e (14)

Burada, f(x) ve ¢ sirastyla regresyon fonksiyonunu ve
gauss dagitiminin giiriilti degerini ifade etmektedir. Ayrica,
kovaryans matrisi agagidaki gibi verilebilir.

kl.] = k(xi,xj) (15)

k(e x0) o k(g x,)
k= : E : (16)

k(xn' xl) k(xn' xn)

Burada, k; gizli fonksiyonlar olan f(x;) ve f(x;) degerleri
arasinda belirlenen kovaryanstir.

3. Ampirik Mod Aynistiric

Ampirik mod ayristirimmin temel kullanim amaci,
yerel karakteristik zaman serilerine dayali igsel salinim
fonksiyonlarint belirlemektir [23]. Asagidaki formiilde
goriildigii izere bu yontem, orijinal zaman serisini bir dizi
icsel mod islevine (IMI) ve kalana déniistiirmektedir.
Matematiksel olarak su sekilde ifade edilebilir:
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Sekil 1: Ampirik mod ayrigtirimindan elde edilen igsel mod islevleri

x(t) = zj=1imij(t) +7,(0) (17)

@9

Burada, “x(t)” orijinal zaman serisini, “j” IMI sayisin1 ve
“r(t)” ise kalan kismu ifade etmektedir. Ampirik mod
ayristirimi algoritmast su sekilde ifade edilebilir: ilk olarak
verilen zaman serisinin maksimum ve minimum noktalari
belirlenir. Daha sonra st u(t) ve alt biiriim [(t)’ yi elde
etmek icin kiibik baglayict algoritmasi kullanilir. Daha
sonra ise u(t) ve I(t)’nin ortalamasi alinarak m(t) elde
edilir. Bu adimdan sonra ilk bilesen hesaplanir, h(t) =
x(t) —m(t). Eger m(t)’nin sifira yakin olmasi ve sifir-
gecis nokta sayisi ile yerel ekstrem nokta sayist arasindaki
fark en fazla bir olmasi sartlari saglanirsa h(t) bir IMI gibi
diisiiniilebilir. Aksi halde yapilan islemler ilk adimdan
baglanarak h(t) igin tekrar edilir. Bu adimlarin ardindan, ilk
IMI1 h(t)’ye esittir ve sonra ilk artik bilesen hesaplanir.
r(t) = x(t) —h(t). Diger Ml ,(t) ve 7j44(t)
degerlerini elde etmek icin ise yine ilk adimdan itibaren
uygulanan islemler 7;(t)” ye uygulanir. Eger 7,4 (t) deki
ekstrem nokta sayist ikiden kiiciik veya esit olursa
algoritma sona erdirilir. Ampirik mod ayrigtirma yontemi
sonrast giines santralinden elde edilen glic 6rnegi Sekil
1’deki gibi elde edilir.
4. Performans Degerlendirme Kriterleri

Bu béliimde, 6nerilen modelin diger makine grenmesi
metotlar1 ile nicel performansini karsilastirmak icin
kullanilan  degerlendirme  kriterleri  anlatilmaktadir.
Calismada, Korelasyon Katsayisi (R), Ortalama Karesel
Hata (RMSE) ve Ortalama Mutlak Hata (MAE) olmak
lizere ¢ tane performans degerlendirme  kriteri
belirlenmistir. R, giris ve ¢ikis parametrelerinin ne kadar
baglantili oldugunu belirtir. RMSE ise tahmin hatasinin
standart sapmast olarak tanimlanabili. MAE ise
tahmindeki hatalarin ortalama biiyiikliigiinii verir [24]. Bu
bolimde bahsedilen degerlendirme metriklerinin her biri
farkli bir degerlendirme olanagi sagladigi i¢in makine
6grenme yontemlerinden farkli zaman ufuklarinda elde
edilen tahmin performans sonuglart detayli olarak
incelenebilmektedir. Yukarida bahsedilen performans
degerlendirme kriterleri matematiksel olarak asagidaki gibi
ifade edilebilir:

D (el ) (Pi=P)]
JZ (P[-P1) S, (Pi-PY2

RMSE = /—2 (P -P) (19)

1
MAE = ~3N.|p/ - p| (20)

(18)

Burada, P;, santralin gergek (6lgiilen) cikis giictini
verirken, Pif tahmin metotlarindan elde edilen ¢ikis giiciinii

ifade etmektedir. P/ ve P sirastyla gercek ve tahmin edilen
giliclin ortalamasidir.

5. Deneysel Calismalar

Bu kisimda, Avustralya, Alice Springs’de bulunan bir
gilines enerji merkezindeki 1B: Trina isimli santralden [25]
elde edilen elektrik enerjisinin kisa donem tahmini igin
farkli makine Ogrenmesi yontemlerinin performanslari
incelenmigtir. Sekil 2’de Alice Springs’e ait genel yapi
verilmistir. Sekilden de goriilecegi iizere bdlgede birgok
santral mevcuttur.

Sekil 2: Alice Springs’in genel gosterimi

Calismada kullanilan yontemlere ait parametreler ise
Tablo 1’de verilmistir. Bu santralden toplanan veri seti
2017 yilina aittir ve saatlik aktif gii¢, bagil nem, radyasyon
ve sicaklik gibi meteorolojik dlgiimlerden olusmaktadir.
Elde edilen veri seti Sekil 3’te gosterilmistir.
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Tablo 1: Calisma kullanilan yontemlere ait parametreler

Parametre DR | DVM KAR | TR GSR
Yaprak sayisi - - 4 4 :
Ogrenme ) i ) )5 ]
sayisl
Dayamklvl.hk off i ) ) ]
secenegi
Fonksiyon ve Kernel Rasyonel
g : - - Kuadratik
aralig1 0.60 .
otomatik

Giig (kW)

0
0 2190

Radyasyon (w/m?)

0 2190

4380

4380

Ornek/Saat

Sekil 3: 2017 yilina ait veri seti
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Bagil Nem (%)

2190

4380

6570 8760

-10
0

2190 4380

6570 8760

Ornek/Saat

Ornek/Saat

DR

PV Cikis Giicii
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Ayrica, veri seti bir giiniin tim saatlerini icerdigi i¢in
her bir meteorolojik dl¢iimler ve aktif gii¢ icin 8760 drnek
kaydedilmektedir. Avustralya’da Kis; Haziran-Temmuz-
Agustos, Ilkbahar; Eyliil-Ekim-Kasim Sonbahar; Mart-
Nisan-Mayis ve Yaz ise Aralik-Ocak-Subat aylarindan
olusmaktadir. Gii¢ 6rnekleri Ampirik mod ile bilegenlerine
ayristirildiktan  sonra tiim veri seti 113,880 &rnekten
olugmaktadir.

Veri setinde bulunan 6l¢iim degerlerinin minimum
(Min), maksimum (Mak), medyan (Med), ortalama (Ort),
standart sapma (Std) gibi istatiksel 6zellikleri Tablo 2’de
sunulmustur.

Tablo 2: Veri setine ait istatiksel 6zellikleri

. Gii Sicakhik Nem Radyasyon
Degisken | oWy | 0y | (%) | (Whimd
Min 0 -3.24 432 1.31
Mak 20.49 43.14 101.70 1226.90
Med 0.274 22.53 29.52 11.92
Ort 5.26 21.95 34.74 267.34
Std 6.46 9.40 20.82 356.81

—¥—TR —¥—KAR —8—GSR —k—DVM @+ Gergek
®
0
600 900
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0.4
0.2
7 2
788 794 800 806
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Sekil 4: 1-saat ilerisi i¢in elde edilen tahmin sonuglart

Ornek/Saat
Sekil 5: 2-saat ilerisi i¢in elde edilen tahmin sonuglart
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Sekil 6: 3-saat ilerisi i¢in elde edilen tahmin sonuglari

Daha sonra tahmin yontemleri igin egitim, dogrulama
ve test verileri hazirlanmustir. Veri setinin %801 egitim igin
kullanilirken %10’u dogrulama ve %10’u da test icin
secilmistir. Egitim boyunca secilen veriler rastgele olacak
sekilde tahmin yontemlerine giris olarak uygulanmistir. En
stk kullanilan makine 6grenme yontemlerinden olan DR,
DVM, KAR, TR ve GSR’nin giines enerjisinin
tahminindeki performanslar1 farkli tahmin ufuklarinda
incelenmistir. 1, 2 ve 3-saat ilerisi i¢in tim makine
Ogrenmesi yontemlerinden elde edilen metrik sonuglari
Tablo 3’te verilmistir. Ayrica, tahmin ufuklarindan elde
edilen sonuglar Sekil 4, 5 ve 6’da detaylica verilmistir.

Tablo 3’teki metrik degerleri analiz edildiginde tiim
tahmin ufuklarinda DVM’nin daha iyi sonuglara sahip
oldugu gozlemlenebilir. Ayrica, tim makine O6grenme
yontemlerinden elde edilen R degerlerinin daha 1iyi
incelenebilmesi i¢in Sekil 7 verilmistir. R degerleri
incelendiginde DVM’nin degerleri 1-saat ilerisi igin
0.9932, 2-saat ilerisi i¢in 0.9871 ve 3-saat ilerisi i¢in 0.9744
olarak hesaplanmistir. En iyi ikinci R degerlerini ise 1-saat
ilerisi i¢in 0.9908, 2-saat ilerisi i¢in 0.9795 ve 3-saat ilerisi
icin 0.9568 ile GSR saglamistir. En kotii R degerlerini ise
0.9351-0.8565-0.7967 degerleri ile DR gostermistir. Elde
edilen tiim R sonuglarindan, DVM’nin daha iyi ve glivenilir
tahmin sonucu saglayacagi agik bir sekilde ifade edilebilir.

Diger metrik RMSE i¢in elde edilen degerler tiim
tahmin ufuklari i¢in degerlendirildiginde yine DVM’nin
daha tatmin edici tahmin sonuglarimi  sagladig
goriilmektedir. RMSE  degerlerinin ~ daha  iyi
gozlemlenebilmesi i¢in Sekil 8’deki grafik verilmistir. 1, 2
ve 3-saat ilerisi i¢gin DVM’nin RMSE degerleri sirasiyla
0.0244, 0.0381 ve 0.0428 olarak hesaplanmugtir. GSR i¢in
RMSE degerleri 0.0388-0.0481-0.0712 olarak
hesaplanmustir. En kotii sonuglart ise yine DR, 1-saat ilerisi
icin 0.0946, 2-saat ilerisi i¢in 0.1462 ve 3-saat ilerisi igin
0.1834 degerleri ile vermistir. Bu performans metrigi
sonuglar1 degerlendirildiginde tahmin ufkunun degisimine
karst en Kkararli sonuglart DVM saglanmustir. Bu
degerlerden DVM’nin uzun tahmin ufuklarinda bile
giivenilir tahmin sonuglarini garanti edecegi anlasilabilir.

Tablo 3: Tahmin ufuklarindan elde edilen metrik sonuglari

Tahmin Performans Metrigi
Yontem

Ufku RMSE = MAE
TR 0.9767 0.0582 0.0344

KAR 0.9811 0.0517 0.0272

1-saat DR 0.9351 0.0946 0.0694
DVM 0.9932 0.0244 0.0154

GSR 0.9908 0.0388 0.0257

TR 0.9577 0.0797 0.0527

KAR 0.9671 0.0679 0.0386

2-saat DR 0.8565 0.1462 0.1138
DVM 0.9871 0.0381 0.0255

GSR 0.9795 0.0481 0.0392

TR 0.9324 0.0960 0.0707

KAR 0.9455 0.0869 0.0488

3-saat DR 0.7967 0.1834 0.1490
DVM 0.9744 0.0428 0.0371

GSR 0.9568 0.0712 0.0463
- I TR N KAR N DR DVM GSR

Eﬁn 0.5
=

1-saat 2-saat 3-saat

Sekil 7: Tiim tahmin ufuklarindan elde edilen R degerleri



Giines Enerjisinin Kisa-Donem Tahmininde Farkli Makine Ogrenme Yontemlerinin Karsilagtirlmasi
Comparison of different machine learning methods in short-term forecasting of solar energy
M. Fatih Bekgiogullari, Biinyamin Dikici, Hakan Agikgoz, O. Fatih Kegecioglu

N TR BN KAR [EEEN DR DVM GSR
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RMSE degerleri
5

Sekil 8: Tim tahmin ufuklarindan elde edilen RMSE
degerleri

Tim makine 6grenme yontemleri MAE degerleri
acisindan incelendiginde yine en iyi degerlere DVM
sahiptir. En kiiciik MAE degerleri ile daha az hata oldugu
anlagilabilmektedir. MAE degerlerinin daha iyi analizi i¢in
Sekil 9’daki grafik eklenmistir. DVM’nin MAE degerleri
1-saat ilerisi ig¢in 0.0154, 2-saat ilerisi i¢in 0.0255 ve 3-saat
ilerisi igin 0.0371 olarak hesaplanmistir. DVM’yi yine en
iyi ikinci performansa sahip olan GSR takip etmistir. En
kotii MAE degerlerine ise 1-saat ilerisi igin 0.0694, 2-saat
ilerisi i¢in 0.1138 ve 3-saat ilerisi i¢in 0.1490 ile DR
vermistir. Elde edilen MAE degerlerin incelendiginde
DVM’nin giivenilir tahmin sonuglarini artan zaman ufkuna
ragmen tatmin edici bir sekilde sagladigi goriilmektedir.

015 I TR N K AR NN DR DVM GSR

.J.Iul .

1-saat 2-saat 3-saat

MAE degerleri
=
T

=
=3
O

Sekil 9: Tiim tahmin ufuklarindan elde edilen MAE
degerleri

6. Sonuclar

Giintimiiz tiiketim toplumunda enerji ihtiyact her gegen
giin biiyiiyerek artmaktadir. Enerjiye ihtiyag artarken, enerji
tretmek i¢in kullanilan kaynaklar da gilinden giine
azalmaktadir. Yenilenemez enerji kaynaklarmin giderek
azalmasi ile yenilenebilir enerji kaynaklarina yonelimde bir
hayli artmis durumdadir. Bu sebeple makine &grenmesi
metotlarinin kullanilmasiyla Giines’ten elde edilen elektrik
enerjisinin tahmini ve bu dogrultuda enerji plani
olugturmak biiyiikk bir 6nem tasir hale gelmistir. Bu
calismada, Avustralya, Alice Springs’de bulunan bir giines
enerji merkezinki 1B:Trina isimli santralden elde edilen
veri seti kullanilarak farkli regresyon yontemlerinin tahmin
performanslari detayli bir sekilde analiz edilmistir. Bu amag
i¢in siklikla kullanilan DR, DVM, KAR, TR ve GSR gibi
makine Ogrenmesi metotlart tercih edilmistir. Bu
metotlardan elde edilen tahmin cevaplarini degerlendirmek
icin R, RMSE ve MAE gibi performans metrikleri
kullanilmigtir. Ayrica, tahmin ufkunun degisimine karsi
makine  Ogrenmesi  metotlarinin  dayanikliigi  ve

giivenilirligi analiz edilmistir. Bu amag i¢in tahmin utku 1
ila 3 saat sonrast olarak seg¢ilmistir. Tim tahmin
ufuklarindan elde edilen metrik sonuglari i¢in en iyi tahmin
performansint DVM saglamigtir. DVM’yi sirasiyla GSR,
KAR, TR ve DR takip etmistir. fleriki calismalarda ise
farkli ayristirma yontemlerinin tahmin performansi iizerine
olan etkileri aragtirilacaktir. Ayrica, daha fazla meteorolojik
verilerin elde edilmesi ile daha dogru tahmin sonuglarinin
saglanabilmesi hedeflenmektedir.
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